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RESUMO

O serviço de pós-venda é um fator importante para fidelizar novos clientes, mas frequen-

temente é um dos principais motivos para perdê-los também. Os consumidores sempre estão à

procura por novos produtos e serviços, e nunca se esquecem, quando o seu principal ativo gera-

dor de receita permanece ocioso enquanto espera uma peça de reposição. Na grande maioria dos

casos, esta espera é causada por falhas na acuracidade das previsões de demanda de peças de

reposição. A dificuldade de previsão para este tipo de demanda incentivou o desenvolvimento

desta pesquisa, que tem o objetivo de identificar o melhor método de previsão para produtos

de uma empresa do setor automotivo. Esta pesquisa analisou métodos de previsão, baseados

em séries temporais para produtos com comportamento de demanda suave, irregular e errática.

Seis métodos foram considerados: Opinião de Especialistas (atualmente utilizado na empresa),

Suavização Exponencial (SE), Autoregressivos Integrado de Médias Móveis (ARIMA), Holt-

Winters (HW), método Croston (CR), Aproximação de Syntetos-Boylan (SBA). Estes métodos

foram implementados no pacote estatístico R, e um estudo comparativo foi feito a partir das

previsões realizadas (pelo método atual), a demanda real verificada e as previsões feitas com os

métodos considerados. A eficiência de cada método analisado foi definida pelo erro absoluto

médio escalonado (MASE). Os principais resultados obtidos indicam que o método atualmente

utilizado pela empresa não é o mais adequado. Os outros métodos de previsão analisados se-

riam aplicáveis. Alguns deles apresentaram melhores resultados (previsões mais exatas, erros

menores) do que o método atual, como é o caso do método de previsão Syntetos-Boylan (SBA)

(o melhor entre os seis métodos analisados).

Palavras-chave: Séries Temporais, Previsão de Demanda, Peça de Reposição, Nível de Ser-

viço.



ABSTRACT

The after-sales service is an important factor to retain new customers, but often is a major

reason for losing them too. Consumers are always looking for new products and services, and

never forget, when your main asset revenue generator remains idle while waiting for a replace-

ment part. In most cases, this delay is caused by flaws in the accuracy of forecasts of demand

for spare parts. The difficulty in forecasting demand for this type of development encouraged

this research, which aims to identify the best forecasting method for a company’s products in

the automotive sector. This research examined prediction methods based on temporal behavior

for products with demand smooth, irregular and erratic series. Six methods were considered:

Expert Opinion (currently used in the company), Exponential Smoothing (SE), Autoregressive

Integrated Moving Average (ARIMA), Holt-Winters (HW), Croston (CR), Syntetos-Boylan Ap-

proximation method (SBA ). These methods were implemented in the R statistical package, and

a comparative study was made from the forecasts made (the current method), real demand

and verified the predictions made with the methods considered. The efficiency of each method

analyzed was defined by the mean absolute scaled error (MASE). The main results indicate that

the method currently used by the company is not the most appropriate. The other prediction

methods discussed would apply. Some of them showed better results (more accurate predicti-

ons, smaller errors) than the current method, such as the prediction method Syntetos-Boylan

(SBA) (the best among the six analyzed methods).

Keywords: Time Series, Forecast Demand, Spare Parts, Service Level.
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1 INTRODUÇÃO

Para as empresas do ramo de manutenção e reparação de máquinas e equipamentos se man-

terem competitivas no cenário global atual, a satisfação do cliente é um fator crucial. Uma

forma importante para manter estes clientes satisfeitos é o atendimento rápido às suas solicita-

ções para eventuais reparos de equipamento ou sistemas que eventualmente falhem, e a repara-

ção adequada do item que falhou (GOMES; WANKE, 2008). Para que este atendimento e reparo

sejam de fato rápidos e deixem os clientes satisfeitos, os estoques de peças de reposição devem

ser abastecidos em locais e quantidades adequadas, como uma forma de garantir um elevado

nível de qualidade do serviço (MARCHESINI; ALCÂNTARA, 2012).

Um dos grandes problemas que nem sempre permitem que estes estoques estejam abaste-

cidos adequadamente é o fato das peças de reposição na sua grande maioria, possuem um alto

valor agregado. Desta forma, manter estes estoques abastecidos com estas peças depende de

alto investimento de capital (GOMES; WANKE, 2008).

De acordo com Botter e Fortuin (2000), as peças de reposição podem ser divididas em duas

categorias principais: (i) itens reparáveis; (ii) itens consumíveis ou descartáveis.

Os itens reparáveis englobam as peças de reposição que são tecnicamente e economica-

mente recuperáveis. Neste caso, quando ocorre a falha, a peça antiga é substituída por uma

peça nova. Porém, a peça antiga é reparada e recuperada, para posteriormente ser disponibi-

lizada em estoque. A possibilidade de recuperação de uma peça tem implicações na gestão

de estoques, uma vez que, as quantidades de itens em processo de recondicionamento devem

ser consideradas no ressuprimento futuro do estoque de peças de reposição (SHERBROOKE,

1968) e (KIM; SHIN; YU, 1996), assim evitando a necessidade de compra de novos itens para

repor o estoque.

Os itens consumíveis ou descartáveis correspondem às peças que não são tecnicamente ou

economicamente recuperáveis. Neste caso, quando a peça falha, ela também é substituída por

uma peça nova, porém, a peça antiga é descartada.



1 Introdução 18

Para alguns segmentos, como por exemplo, o setor aeronáutico, naval ou mineração, as

peças de reposição são extremamente caras e seu reparo, ao invés do descarte, também é vanta-

joso. Neste caso, as unidades danificadas podem ser substituídas tanto por peças novas quanto

por peças recuperadas. Neste caso, o controle de estoques também devem considerar custos,

tempos de reparo e remanufatura.

Existem diversos tipos de estoque, para cada um deles existem políticas de distintas. Dentre

os tipos de estoques mais comuns, destacam-se os estoques de peças de reposição, estoques de

materiais em processo e estoques de peças acabadas. Os estoques em processo ou de produtos

acabados podem ser aumentados ou reduzidos, alterando-se as taxas de produção ou turnos de

trabalho, melhorar a sua qualidade, reduzindo seu tempo de ressuprimento (Lead Times), etc.

Segundo Chiavenato (1991) os estoques de matérias-primas são constituídos pelos insumos

e materiais que ingressam no processo produtivo da empresa para serem transformados em

produtos e serviços. Este possui uma demanda dependente, ou seja, os produtos são pedidos de

acordo com a necessidade da produção. Já os estoques de peças de reposição, dependem, na

maioria das vezes, da forma como o equipamento ao qual ele é aplicado, é utilizado ou mantido.

Se o monitoramento da condição indica que uma parte do equipamento está sofrendo um alto

grau de desgaste, outra política que pode ser utilizada é a redução do uso da peça, que muitas

vezes pode estar relacionadas com o mau uso do equipamento. Outra opção seria substituir esta

peça por outra mais resistente.

De acordo com Botter e Fortuin (2000), as peças de reposição são caracterizadas por pa-

drões de consumo esporádicos, pois ocorrem em períodos irregulares e pequenos, com tempos

de resposta de ressuprimento curtos e com custos de aquisição elevados. Esta característica

torna a gestão de estoques destas peças uma tarefa difícil.

A demanda de peças de reposição é considerada irregular e intermitente, ou seja, ela possui

baixa rotatividade, com muitos períodos sem demanda, e picos aleatórios de ocorrência. De

acordo com Ghobbar e Friend (2002), esta natureza intermitente pode ser atribuída à quatro

características subjacentes: (i) Movimentação lenta (Slow moving), sem grande variação em in-

tervalos e quantidades para cada exigência; (ii) estritamente intermitente (Strictly intermittent):

sem variações extremas na quantidade, mas com ausência de demanda em muitos períodos de

tempo; (iii) errática (Erratic): altamente irregular em escala e não por período de unidade de

tempo; Irregular (Lumpy) aleatória, com demanda zero em muitos períodos de tempo, e valores

de demanda com alta variabilidade.

A gestão de estoques de peças de reposição requer uma avaliação dos estoques de compo-

nentes e controle de seus custos, pois a gestão de estoque de peças de reposição tem por objetivo
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garantir a máxima disponibilidade, com o menor de estoque possível, tanto em quantidade de

itens como em custo de estocagem, pois a quantidade de estoque parada é capital parado. Para

alcançar este padrão de gerenciamento de estoques, é necessário utilizar métodos de previsão

de demanda (REGO; MESQUITA, 2011).

Segundo Bertolde e Xavier Jr (2013), os métodos de previsão de demanda mais utilizados

para demanda de peças de reposição, são os métodos aplicados à séries temporais. Estes mé-

todos são utilizados há décadas para a previsão da demanda de peças de reposição (SYNTETOS

et al., 2009). Sua aplicabilidade se justifica, especialmente, diante da enorme complexidade

existente nas operações de peças de reposição no segmento automotivo (SYNTETOS; BOYLAN,

2001), como por exemplo, a quantidade de customizações leva a um grande numero de SKU

(Stock-Keeping Units) .

A aplicação de séries temporais permite avaliar os seguintes aspectos: (i) compreender o

mecanismo que gera informações ou dados no tempo; (ii) fazer previsões sobre o comporta-

mento futuro de uma determinada série, por exemplo: previsões de vendas e demanda ao longo

do tempo; descrever o comportamento de uma série; por exemplo: verificar da existência de

tendências.

Um grande problema observado na prática das empresas, de acordo com Kumar e Mahto

(2013) é o fato que muitas delas utilizam métodos de previsões de demanda baseados na opinião

de especialistas. Esta preferência é devido à simplicidade deste método e do seu baixo custo de

implementação. Porém, uma importante limitação verificada neste método é a falta de raciona-

lidade, que pode estar na base do processo de decisão, sobretudo quando ele é influenciado por

pressões internas ou de natureza política (CAIADO, 2011).

Considerando as questões ora apresentadas, e os problemas decorrentes dela, deste estudo

busca responder aos seguintes questionamentos práticos: (i) Os métodos de previsão baseados

em séries temporais são os mais adequados para modelar dados históricos de peças de reposição,

com característica de demanda intermitente na indústria automobilística? (ii) Os metodos de

previsão baseados em séries temporais apresentam maior desempenho preditivo em relação aos

métodos atuais utilizados pela empresa objeto deste estudo? (iii) Quais são os potenciais ganhos

para a empresa, caso sejam utilizados métodos baseados em séries temporais para empresa

objeto deste estudo?
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1.1 Objetivos

Com base nestas questões, delineou-se o objetivo principal deste estudo e os objetivos es-

pecíficos necessários para que o objetivo principal seja alcançado.

O objetivo principal deste estudo é aplicar métodos de previsão de demanda de peças de

reposição baseados em séries temporais, para modelar dados de peças de reposição de demanda

intermitente em uma empresa automobilística.

Os objetivos específicos são:

1. Avaliar o melhor método para os dados históricos da empresa objeto deste estudo, utili-

zando como critério de seleção do melhor modelo, o Erro Absoluto Médio Escalonado

(MASE);

2. Aplicar o método definido como o mais adequado em (1) para realizar previsões de de-

mandas para momentos futuros;

3. Comparar os resultados das previsões obtidas pelo método definido em (1), com o mé-

todo atual utilizado pela empresa objeto deste estudo, discutindo os aspectos técnicos e

econômicos;

1.2 Justificativa do Trabalho

A própria evolução das indústrias de bens de consumo torna o problema aqui apresentado e

discutido, um problema atual e relevante. Na década de 1990, uma típica empresa fabricante de

bens de consumo, possuía aproximadamente entre US $ 5 milhões e US $ 15 milhões de dólares

em peças de reposição (FORD, 1996). Uma década depois, uma típica empresa fabricante de

bens de consumo, já possuía aproximadamente mais de US $ 20 milhões de dólares em peças

de reposição (GUTIERREZ; BERTRAND, 2005).

Esta mesma evolução trouxe consigo outro fator que causou um grande impacto no ge-

renciamento de estoques, que está associado à existência de um único, ou múltiplos locais de

estocagem de peças de reposição (KENNEDY et al., 2002). Por exemplo, uma empresa de aviação

comercial, tem aproximadamente US $ 45 bilhões em peças de reposição em todo o mundo, e

para manter este estoque na década de 90, era necessário um investimento da ordem de US $ 8

bilhões de dólares por ano (SANDVIG; ALLAIRE, 1998), em 2010 este valor chega à aproximada-

mente US $ 10 bilhões dólares por ano (STEWART, 2010), e a uma estimativa deste valor chegar

a US $ 11,3 bilhões em 2017 (TEGTMEIER, 2011).
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Independentemente destes problemas e das necessidades deles decorrentes, os estoques de

peças de reposição são importantes para atender às necessidades de manutenção e reparo de

produtos de consumo, como por exemplo, veículos, máquinas, equipamentos industriais, entre

outros (REGO; MESQUITA, 2011), e possuem características distintas de outros estoques exis-

tentes nas empresas. Desta forma, alguns fatores são importantes para a gestão de estoques de

peças de reposição, como por exemplo:

• A ocorrência de falhas já é um transtorno para o cliente, a demora nos reparos por falta

de peças agrava a percepção negativa do cliente sobre o produto (COHEN; LEE, 1990);

• Há itens com demanda elevada, em geral itens de maior desgaste e manutenção preven-

tiva, mas a grande maioria dos itens possuem demanda esporádica (MUCKSTADT, 2004);

• O aumento da complexidade dos produtos e a redução dos seus ciclos de vida geram o

aumento da quantidade de códigos de produtos e risco de obsolescência (KUMAR, 2005)

e (REGO, 2006).

1.3 Aspectos Metodológicos do Estudo

Este estudo é classificado como:

Pesquisa aplicada do ponto de vista da sua finalidade, pois utiliza a base teórica para re-

solução de problemas práticos (BARROS; LEHFELD, 2000). Empíricas normativas do ponto de

vista dos objetivos, pois existe o interesse em desenvolver políticas, estratégias ou ações para

melhorar um sistema real corrente (BERTRAND; FRANSOO, 2002). Quantitativa do ponto de vista

da forma de abordagem, pois utiliza técnicas estatísticas para se chegar à solução do problema

(CAUCHICK et al., 2011). Modelagem e simulação do ponto de vista dos procedimentos adota-

dos, pois busca escolher de uma modelo que melhor se ajuste aos dados em estudo (BERTRAND;

FRANSOO, 2002). Estudo de campo do ponto de vista do local de realização, pois procede

da observação de fatos e fenômenos como ocorrem no real, à coleta de dados referentes aos

mesmos e, finalmente, à análise e interpretação desses dados, com base numa fundamentação

teórica consistente, objetivando compreender e explicar o problema pesquisado (CAUCHICK et

al., 2011).

1.4 Estrutura do Trabalho

O estudo aqui apresentado está estruturado em 5 seções, apresentados da seguinte maneira:
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A seção 1 apresenta uma introdução do estudo, com os respectivos objetivos, justificativa

para o seu desenvolvimento e alguns fatores importantes dos aspectos metodológicos.

Na seção 2 apresenta uma revisão da literatura sobre controle de estoque de peças de repo-

sição, caracterização das peças de reposição, classificação de peças de reposição, e métodos de

previsão de demanda.

Na seção 3 apresenta a metodologia utilizada para alcançar o objetivo proposto neste estudo.

Na seção 4 apresenta a aplicação das metodologias, as aplicações dos modelos de séries

temporais e os resultados obtidos e discutidos.

Na seção 5 apresenta as considerações finais da pesquisa, e propostas para novos estudos.
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2 REVISÃO TEÓRICA

Este Capítulo apresenta uma revisão teórica sobre os principais temas necessários para o

desenvolvimento deste estudo. Neste Capítulo destaca-se a previsão de demanda de peças de

reposição, considerando especialmente os seguintes tópicos: i) Características das peças de

reposição, ii) Classificação de peças de reposição, e iii) Métodos estatísticos para a previsão de

demanda aplicados à peças de reposição.

2.1 Características das peças de reposição

Peças de reposição têm características especiais, que as diferenciam de todas as outras

utilizadas num sistema produtivo, ou de serviço. A característica principal está no seu tipo

de consumo intermitente, que segundo Botter e Fortuin (2000) é esporádico, pois ocorrem em

períodos irregulares e pequenos, com tempos de resposta de ressuprimento curtos e com custos

de aquisição elevados.

Outra característica distinta de peças de reposição é a particularidade do seu emprego. Por

exemplo, peças de reposição de equipamento para teste automotivo, não são do tipo intercam-

biáveis, que podem ser usadas alternadamente com o mesmo propósito sem o que o resultado

seja prejudicado. Desta forma, elas podem ser utilizadas apenas para o uso e a função para o

qual elas foram projetadas.

Isso, inevitavelmente acarreta em alto risco de obsolescência, pois, assim que a substituição

de um equipamento ocorre, o estoque das respectivas peças de reposição, em geral, não podem

ser reutilizadas em outros sistemas, tornando-se imediatamente obsoletos.

As peças de reposição do setor automotivo como, por exemplo, virabrequim, pistões, bielas

e bronzinas, têm um grande conteúdo de especificações e características técnicas, por isso, elas

possuem um elevado valor unitário.

Outro ponto que os fabricantes ou revendedores não podem negligenciar quando se trata
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de peças de reposição, é que no Brasil, o CDC – Código de Defesa do Consumidor, obriga os

fabricantes ou revendedores a garantir peças de reposição durante toda a vida útil do produto

(BRASIL, 1990). Além disso, o CDC estabelece prazos, em geral de 30 dias, para que o pro-

duto enviado para reparo retorne ao consumidor, independentemente se o produto está em seu

período de garantia.

Desta forma, todas estas questões indicam que as peças de reposição possuem particulari-

dades especiais, o que torna a sua gestão e controle um assunto extremamente delicado.

No próximo tópico, é apresentada a classificação e demanda de peças de reposição para

controle de estoque.

2.2 Classificação e demanda de peças de reposição

Segundo Huiskonen (2001) e Boylan et al. (2008), a classificação de peças de reposição é

necessária para determinar os níveis de serviços para a qual elas serão aplicadas, e também para

controle e previsão de demanda.

As empresas que necessitam estocar peças de reposição utilizam diversas formas de classifica-

las, sempre buscando atender aos seus clientes com um elevado nível de serviço (SYNTETOS;

KEYES M.AND BABAI, 2009).

Segundo Boylan e Syntetos (2008), empresas de grande porte possuem uma quantidade

muito variada de peças de reposição, com diferentes custos, requisitos de serviços e padrões de

demanda, desta forma, estas empresas necessitam utilizar métodos adequados para classifica-

las.

O próximo tópico apresenta e define os métodos para classificação de demanda de peças de

reposição mais utilizadas na prática.

2.2.1 Classificação ABC

A classificação ABC é um método para gestão de base quantitativa, que permite as orga-

nizações direcionar seus esforços para obter melhores resultados na gestão de estoque. Ela

também é conhecida como o princípio de gestão seletiva ou Lei de Pareto (LORENZ, 1905).

Segundo Martins e Alt (2011) a análise ABC é uma das formas mais usuais de examinar

estoques. Essa análise consiste na verificação, em certo espaço de tempo de consumo, em valor

monetário ou em quantidades, para serem classificados em ordem decrescente de importância.
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O método de Pareto baseia-se no fato que os maiores valores de um grupo de unidades

constituem normalmente uma pequena porção do número total de itens no grupo, e que a maio-

ria dos elementos do grupo, será de pouco significância. Isto é expresso como uma regra 80/20,

segundo a qual 80% do valor total serão contabilizados por 20% dos itens (SRINIVASAN, 2008).

Desta forma, o método da classificação ABC utilizado para peças de reposição, possui a

seguinte classificação:

• Itens A abrangem 20% das peças de reposição e contribuem com 80% dos custos de

estocagem.

• Itens B têm 30% das peças de reposição e contribuem para 15% dos custos de estocagem.

• Itens C compreendem 50% das peças de reposição e contribuem para 5% dos custos de

estocagem.

Para ilustrar este método, tabela 2.1 apresenta um exemplo prático.

Tabela 2.1: Classificação ABC.

Itens
Consumo anual Número de Valor por Ordem Estoque Médio

em Rúpias ordens em Rúpias em Rúpias

A 60.000 8 7.500 3.750
B 6.000 3 2.000 1.000
C 1.000 1 1 500

Total 67.000 12 – 5.250

Conforme se observa na tabela 2.1, os itens A contribuem com aproximadamente 80% dos

custos de estocagem média em Rúpias1, os Itens B tem contribuem com aproximadamente 15%

dos custos de estocagem média e os Itens C contribuem com aproximadamente a 5% dos custos

de estocagem média.

A classificação ABC dá uma perspectiva mais profunda para a gestão de custos e per-

mite subsídios para programas de melhorias ou redução de custos. Esta classificação evita

desperdício de tempo e de energia na realização de melhorias que consideram os itens que não

apresentam grande impacto no resultado financeiro da empresa (itens de classe ’C’). Segundo

Srinivasan (2008), a classificação ABC dá uma medida da importância do estoque para cada

item, o que reforça o princípio da gestão por exceção.

Tramarico et al. (2010) aplicaram a classificação ABC no gerenciamento de estoques de

produtos acabados com idade superior a 180 dias, em uma indústria química. Neste estudo os
1Padrão monetário da Índia
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autores classificaram os custos de estocagem destes materiais em 80%, 15% e 5%, no processo

decisório da empresa.

2.2.2 Classificação HML

A classificação alta, média e baixa (HML - High, Medium and Low) segue o mesmo prin-

cípio do método da classificação ABC. A principal diferença é que no HML, a classificação é

feita pelo valor unitário da peça de reposição e não pelo seu consumo anual, como é feito no

ABC (SRINIVASAN, 2008).

Nesta classificação as peças de reposição devem ser listadas em ordem decrescente de valor

unitário sendo que e cabem à gestão fixar limites para as três categorias.

Por exemplo, a administração de estoque pode decidir que todas as unidades com valor

unitário acima de R$ 3.000 são classificadas como itens H, as unidades com valores entre R$

2.000-3.000 são classificados como itens M e unidades com valores menores que R$. 2000

itens são então classificados como itens L. A análise HML é útil para manter o controle sobre

o consumo das peças para decidir a frequência de inventário e para controlar a frequência de

compra (SRINIVASAN, 2008).

Madan e Ranganath (2014) aplicaram a classificação HML no gerenciamento de estoques

de ferramentas de corte em uma indústria, classificando as ferramentas pelo seu custo unitário

para definir a quantidade necessária de estoque para estes itens.

2.2.3 Classificação XYZ

Similar ao HML, a principal característica do método de classificação XYZ é que ele tem

como base o valor de inventário em uma data pré-definida.

Segundo Mendes e Castilho (2009), a principal finalidade da Classificação XYZ é mitigar a

falta de itens indispensáveis em estoque além de priorizar os itens de maior consumo, e elaborar

possíveis alternativas de substituição para itens intercambiáveis.

Para Mendes e Castilho (2009) esta classificação é aplicada uma vez por ano sempre durante

o inventário anual da empresa. Por exemplo, a administração de estoque pode decidir que itens

X são os itens com valor de estoque acima de R$ 10.000, enquanto que os itens classificados

como Y possuem valores de estoque entre R$ 5.000 e R$ 10.000 e os itens Z são aqueles como

valores de estoque abaixo de R$ 5.000.

Srinivasan (2008) recomenda que as peças de reposição sejam classificadas utilizando dois
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métodos conjuntamente, o método ABC e o método XYZ, para que seja possível identificar os

itens que estão sendo extensivamente abastecido.

Um exemplo pratico da classificação XYZ em conjunto com a ABC é apresentados no

quadro 2.1.

Quadro 2.1: Classificação XYZ
Class. Itens Itens X Itens Y Itens Z

Itens A
Uma análise crítica Tentativas devem ser Itens estão dentro do
deve ser feito para feitas para converter controle.
reduzir os estoques. para categoria ’Z’ .

Itens B
Consumo e controle de Outras ações para Pode ser revisto duas
estoque deve ser revista controle pode não vezes por ano.
com mais freqüência. ser necessárias.

Itens C
Devem ser tomadas Os controles devem Pode ser revista, uma
medidas para eliminar ser apertados. vez por ano.
os excedentes.

Conforme se observa no quadro 2.1, além dos itens serem classificados com as mesmas

regras da tabela 2.1, eles são cruzados com a classificação XYZ. Na qual são definidos as ações

a serem tomadas. Por exemplo, o item que é classificado como A e X tem como ação uma

análise crítica para reduzir o estoque deste item, pois os itens correspondem a 20% das peças

de reposição, contribuem com 80% dos custos de estocagem e possuem um valor de estoque

acima do valor especificado.

2.2.4 Classificação FSN

Método de classificação baseado no giro do estoque, rápido, lento e sem giro FSN (fast,

slow and non). Segundo Ramos (2011), o giro de estoques é o período em que um produto

permanece nas dependências da empresa. Este período de permanência é definido a partir do

momento que o produto é comprado pela empresa e encerra-se com a venda da mesma. De

forma simplificada, neste método, as peças de reposição são classificadas como giro rápido,

lento e sem giro, com base no seu padrão de consumo.

Esta classificação é especialmente útil para controlar a obsolescência e deterioração em

todos os tipos de peças de reposição (SRINIVASAN, 2008). Pontos de corte para rápido, lento e

sem giro geralmente dependem das características dos produtos, do seu valor e da sua utilidade

para as operações.

Srinivasan (2008), apresenta a seguinte regra empírica para a classificação FSN:
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• Rápido: Itens que tiveram giro de estoque pelo menos uma vez num período de um ano.

• Lento: Itens que tiveram giro de estoque pelo menos, uma vez num período de dois anos.

• Sem giro: Itens que não tiveram giro de estoque pelo menos, uma vez num período de

dois anos.

Srinivasan (2008) propõem uma combinação do método de classificação XYZ com o mé-

todo de classificação FSN como uma importante ferramenta para controlar itens obsoletos, per-

mitindo a prevenção de obsolescência. O quadro 2.2 apresenta um exemplo prático da classifi-

cação XYZ combinada com a classificação FSN.

Quadro 2.2: Classificação FSN
Class. Itens Itens F Itens S Itens N

Itens X Impor controle de Reduzir o estoque Dispor de itens com o
estoque apertado. para nível baixo. melhor preço.

Itens Y
Aplicar controle de Manter baixo nível de Descarte o mais
estoque normal. estoque. rápido possível.

Itens Z
Aumentar os estoques Manter baixo nível de Descarte até mesmo
para reduzir o trabalho estoque. itens com baixo
administrativo. preço.

No quadro 2.2, além dos itens serem classificados com as mesmas regras da classificação

XYZ , os itens são cruzados com a classificação FSN em que são definidos as ações a serem

tomadas, por exemplo, o item que é classificado como X e F, tem como ação implementar um

controle mais apertado (por exemplo controlar o giro do estoque mensalmente), pois o item

possui um valor de estoque acima do valor especificado pelo time X e possui um giro rápido F.

2.2.5 Classificação VED

A classificação VED (Vital, Essential, Desirable) é bastante utilizada na gestão de peças de

reposição (MADAN; RANGANATH, 2014).

Na classificação VED, as peças de reposição são classificadas quanto à sua criticidade nas

seguintes categorias: vital, essencial e desejável, para o funcionamento de uma máquina, equi-

pamento, instalações e etc.

Esta definição mostra que as peças de reposição de classe V, devem ser abastecidas de

forma adequada para garantir a continuidade do funcionamento de uma máquina, equipamento,

instalações e etc.
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Peças de reposição com classificação vital (V) podem causar grandes prejuízos para os

clientes, caso ela não esteja disponível no momento da quebra, pois quando são danificadas

inutilizam a função principal do equipamento.

As peças de reposição com classificação essencial (E) são itens importantes, sem as quais

o equipamento funcionaria, porém a sua qualidade e eficiência podem ser afetadas. Já as peças

de reposição com classificação desejável (D) quando falham não interfere no funcionamento do

equipamento.

Madan e Ranganath (2014) aplicaram a classificação VED no gerenciamento de estoques

de ferramentas de corte em uma indústria, classificando as ferramentas pela sua criticidades da

sua falta, para assim definir a quantidade necessária de estoque destes itens.

Foram utilizados um histórico de dados de 1 ano e 3 meses, em que as ferramentas foram

classificadas da seguinte forma:

• V - Usado mais de 4 vezes,

• E - Usado 2 a 3 vezes,

• D - Usado apenas uma vez.

Foram 11 itens como V, dos quais dois foram utilizados mais de 4 vezes, assim para eles foi

definido seguir o modelo existente para gerenciamento do estoque. Mas, para os itens com cerca

de 4 unidades de consumo, foi definido que apenas 1 peça sobressalente pode estar presente no

estoque principal.

Foram 17 itens como E, como são moderadamente usados, não foram considerados críticos.

Foi definido que apenas 1 peça sobressalente pode estar presente no estoque principal.

Foram 38 itens D, como são raramente usados, foi definido que não há necessidade de peças

sobressalente no estoque principal.

Segundo Madan e Ranganath (2014) é importante que esta classificação seja aplicada com

a participação daqueles que são responsáveis pela manutenção dos equipamentos, pois possuem

o histórico de manutenção do equipamento.

Srinivasan (2008) propõem, que a classificação ABC e a VED sejam combinadas, para que

seja possível controlar os estoques de peças de reposição criticas, na qual a disponibilidade do

item garante a continuidade do funcionamento de uma máquina, equipamento, instalações e etc.

A tabela 2.2.5 apresenta um exemplo desta combinação.
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Quadro 2.3: Classificação VED
Class. Itens Itens V Itens E Itens D

Itens A Controle constante e Estoque moderado Estoque nulo
acompanhamento regular.

Itens B Estoque moderado Estoque moderado Estoque muito baixo
Itens C Estoque elevado Estoque moderado Estoque baixo

No quadro 2.3 verifica-se um exemplo de classificação de peça de reposição classificada

pela combinação dos métodos ABC e VED. Esta tabela indica as ações a serem tomadas, como

por exemplo, o item que é classificado como A e V, necessitam uma ação de controle constante,

que pode ser semanal, para garantir a disponibilidade do item, pois os itens abrangem 20% das

peças de reposição e contribuem com 80% dos custos de estocagem, além de ser classificada

como Vital.

2.2.6 Classificação de Demanda para peças de reposição

Segundo Zucchi et al. (1998), a demanda reflete as intenções de compra de um produto

ou serviço. A demanda de peças de reposição na maioria dos casos, acontece com intervalos

de tempo irregulares (ti) e quantidades muito variáveis (εi). Para avaliar as características da

demanda de peças de reposição, dois parâmetros são tradicionalmente utilizados: i) ADI - in-

tervalo médio entre demanda: intervalo médio entre duas demanda de peças de reposição; ii)

CV - Coeficiente de variação: desvio padrão da demanda dividida pela demanda média (PHAM,

2006).

ADI =

∑N
i=1 ti

N
(2.1)

CV =

√∑N
i=1 (εi−ε)

2

N

ε
(2.2)

ε =

∑N
i=1 εi

N
(2.3)

εi Consumo de peças de reposição.

ti Intervalo entre duas demandas consecutivos.
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Para o calculo do ADI, ’N’ é o número de períodos diferentes de zero da demanda.

Ghobbar e Friend (2003), sugere valores de corte fixos que permitam uma caracterização

mais detalhada do padrão de demanda de peças de reposição. A Figura 2.1 apresenta as quatro

categorias da demanda de peças de reposição:

ADI

CV2

1.32
(Valor de corte)

0.49
(Valor de corte)

Intermitente Irregular

Suave Errática

Figura 2.1: Categorização do padrão de demanda Pham (2006)
.

Demanda intermitente, possui características aleatórias, porém com muitos períodos de

tempo sem demanda.

Demanda errática, é altamente variável, possui a natureza irregular relativa ao tamanho da

demanda, e não relativo ao período de tempo da demanda.

Demanda suave, também ocorre de forma aleatória, com muitos períodos de tempo sem

demanda. A sua principal característica é que a sua ocorrência é para unidades individuais ou

poucas unidades.

Demanda irregular, também possui características aleatórias, porém com muitos períodos

de tempo sem demanda. Além disso, quando a demanda, ocorre, ela é altamente variável. O

conceito irregular corresponde a uma demanda extremamente irregular, com grandes diferenças

de quantidades entre cada demanda, e com um grande número de períodos sem demanda.

Métodos de previsão de demanda geralmente dependem da categorização das peças de repo-

sição. Por isso, é importante dispor de dois fatores, a fim de indicar o desvio a partir de valores

estimados de demanda em relação, ao tamanho da demanda, e o intervalo entre as demandas.

Segundo Pham (2006), o desempenho de um método de previsão é altamente dependente do
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nível e tipo de irregularidade da demanda.

Syntetos et al. (2005) testou 3.000 séries de demanda de autopeças com os valores de cortes

definidos por Ghobbar e Friend (2003). O artigo comparou os métodos de previsão Suavização

Exponencial Simples, Croston e SBA, e verificou qual destes métodos possuíam melhor desem-

penho preditivo para os padrões de demanda Intermitente, Irregular, Suave e Errática, conforme

figura 2.2.

Alto

Baixo

AltoBaixo

ADI = 1.32

(Valor de corte)

CV2 = 0.49
(Valor de corte)

Intermitente
(Syntetos & Boylan)

Irregular
(Syntetos & Boylan)

Suave
(Croston)

Errática
(Syntetos & Boylan)

Figura 2.2: Valores de Corte Syntetos et al. (2005)
.

Conforme figura 2.2, o método de Croston apresentou melhor desempenho no padrão de

demanda Suave (quadrante 3 : ADI < 1,32 e CV2 < 0,49), e para os demais padrões de demanda

Intermitente (quadrante 1 : ADI > 1,32 e CV2 < 0,49), Irregular (quadrante 2 : ADI > 1,32 e

CV2 > 0,49) e Errática(quadrante 4 : ADI < 1,32 e CV2 > 0,49) o método SBA apresentou

melhor desempenho.

2.3 Métodos de previsão de demanda

Segundo Rego (2006), a previsão de demanda de um produto é parte essencial na gestão dos

estoques. Diferentes métodos podem ser utilizados, para obter estas estimativas. Estes métodos

podem ser classificados, segundo Chase et al. (2006) e Meindl e Chopra (2011) em:

• Qualitativos: são mais apropriadas quando dados históricos são inexistentes ou escassos.
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Estes métodos são baseados na opinião de especialistas, pesquisas de mercado, entre

outros;

• Séries temporais: são métodos baseados em dados históricos da demanda. Estes méto-

dos partem da premissa que a demanda futura reproduzirá a demanda passada, portanto

podem ser projetadas para o futuro, assumindo que sejam mantidas as mesmas condições

da demanda;

• Causais: estes métodos assumem que existem outras variáveis que influenciam na de-

manda, assim, busca-se por exemplo a correlação entre os fatores ambientais e a de-

manda, obtendo-se as previsões com estimações futuras, implementando-os em modelos

matemáticos.

Segundo Rego (2006), os métodos mais adequados para a previsão de demanda dos es-

toques de peças de reposição, são os baseados em séries temporais. A aplicabilidade deste

método também se justifica diante da enorme complexidade existente nas operações de peças

de reposição no segmento de equipamentos de teste automotivo. Os detalhes teóricos sobre

estes métodos estão descritos no próximo tópico.

2.3.1 Séries Temporais

Segundo Morettin e Toloi (2006), uma série temporal é um conjunto de observações orde-

nadas no tempo. Alguns exemplos de séries temporais são: i) valores diários de chuva em uma

cidade, ii) valores mensais de velocidade do vento registrados em uma cidade, iii) índice diários

da Bolsa de Valores, iv) acidentes ocorridos em uma empresa durante dez anos, v) um registro

de marés no porto de Paranaguá, e etc. Os exemplos de i) a iv) são séries temporais discretas,

enquanto que v) é um exemplo de série contínua. Pode-se obter uma série temporal discreta a

partir da amostragem de uma série temporal contínua considerando intervalos de tempos iguais,

4T . Assim para analisar a série v) será necessário amostrá-la, convertendo-a e observando-a no

intervalo de tempo [0, T], supondo uma série discreta com N pontos, em que N = T
4T (T horas).

Obtida a série temporal Z(t1), . . . ,Z(tn), observadas nos instantes t1, . . . , tn, a aplicação de

séries temporais permite avaliar os seguintes aspectos: (i) compreender o mecanismo que gera

informações ou dados no tempo; (ii) fazer previsões sobre o comportamento futuro de uma

determinada série, por exemplo: previsões de vendas e demanda ao longo do tempo; descrever

o comportamento de uma série.

Em geral, uma série temporal tem quatro principais componentes:



2.3 Métodos de previsão de demanda 34

• Tendência: é a orientação geral, para cima ou para baixo, dos dados históricos;

Figura 2.3: Exemplo de série temporal com tendência
Fonte: Hyndman (2006)

Conforme visto no gráfico 2.3, a demanda em uma linha preta , e o indicativo de tendência

em uma linha vermelha.

• Ciclo: são padrões de variação dos dados de uma série que se repetem a determinados

intervalos de tempo;

Figura 2.4: Exemplo de série temporal com ciclos
Fonte: Hyndman (2006)

Conforme visto no gráfico 2.4, a demanda em uma linha preta , e o indicativo de ciclo em

uma linha vermelha.

• Sazonalidade: é uma característica de um evento que ocorre sempre em uma determinada

época do ano;

Conforme visto no gráfico 2.5, a demanda em uma linha preta , e o indicativo de sazona-

lidade em uma linha vermelha.

• Aleatoriedade: são erros ou variações da série histórica de dados que não são devidas a

variáveis presentes no modelo de previsão. São deixados fora do modelo.
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Figura 2.5: Exemplo de série temporal com sazonalidade
Fonte: Hyndman (2006)

Figura 2.6: Exemplo de série temporal com aleatoriedade
Fonte: Hyndman (2006)

Conforme visto no gráfico 2.6, a demanda em uma linha preta , e o indicativo de alea-

toriedade em uma linha vermelha. Na literatura existem inúmeros métodos para descrever o

comportamento de uma série temporal em particular. Na maioria das vezes, estes métodos de-

pendem da construção de modelos matemáticos que dependem de vários fatores, tais como o

comportamento do fenômeno ou o conhecimento a priori que temos de sua natureza e do obje-

tivo da análise. Os principais métodos de previsão de demanda para uma série temporal estão

apresentados no próximo tópico.

2.3.1.1 Média móvel (M A)

O método da média móvel (MA) consiste em que a demanda futura é calculada por meio da

média das demandas X anteriores. Considerando as demandas X1, X2, . . . , Xn, a equação para

a média móvel é:

MA = Xn+1 =

n∑
i=1

[Xi

n

]
(2.4)
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Como se pode verificar a partir da equação 2.4, este método é aplicável nos casos em que a

demanda é estacionária (que oscila em torno de uma média ao longo do tempo n) e localmente

constante (que mantem o mesmo padrão oscilatório ao longo do tempo n). Segundo Lee et al.

(2012), este método também dá um índice de tendência básica mais eficiente pois amortece a

oscilação dos dados históricos.

A média ponderada (WMA) é calculada por meio da média das demandas X anteriores,

com fatores de multiplicação para dar pesos diferentes para os diferentes períodos de demanda

conforme equação 2.5.

WMA = Xn+1 =

n∑
i=1

[
X.pi + (n − 1)

n + (n − 1)

]
(2.5)

A média móvel ponderada é especificamente, o valor de pesos pi que diminuem aritmetica-

mente, em um período de n. A (WMA) do último período tem peso n, do último segundo n − 1,

e assim sucessivamente, até zero. Patel et al. (2013) indica que o uso deste tipo de média móvel

dá melhores estimativas de volatilidade (qualidade daquilo que é sujeito a mudanças frequentes)

do que a média móvel.

2.3.1.2 Suavização exponencial simples (SES)

Método baseado em médias móveis ponderadas, por meio de uma constante de suavização

α, que é arbitrário, podendo variar entre 0 e 1. Quanto mais próximo a 1, a constante de

suavização α, maior será o peso dos últimos valores da série. O peso dos valores ocorridos

diminui-se exponencialmente com o aumento da distância entre o período futuro e o período

atual. Dado uma série temporal observada ser de Y1,Y2, . . . ,Yn. Formalmente, a equação de

alisamento exponencial simples assume a forma de:

Ŷi+1 = αYi + (1 − α)Ŷi (2.6)

Em que Ŷi+1 é a previsão para o próximo período, Yi é o período atual, Ŷi é a previsão do

período atual, e α variando entre 0 e 1 (BROWN; MEYER, 1961).

Substituindo-se a previsão do período atual pela equação completa da Suavização Exponen-

cial Simples, dado que α poderá variar entre 0 e 1, compreende-se que a diminuição exponencial

do peso dos períodos mais antigos da série histórica na previsão futura é:
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Pt+1 = αDt + α(1 − α)Dt−1 + (1 − α)2Pt−1 (2.7)

Em que Dt é a demanda do período atual e Pt+1 é a previsão para m períodos a frente do

período t. A magnitude da constante α determina a velocidade de resposta do modelo frente a

mudanças valores da série (MONTGOMERY et al., 1990). Valores baixos para a constante α faz

com que o modelo demore a reagir às mudanças no comportamento da série.

Valores altos de α, o modelo responde rapidamente ao componente aleatório da série histó-

rica.

2.3.1.3 Suavização exponencial com tendência (Holt)

Segundo Morettin e Toloi (2006), se existem indícios de que uma série temporal possui uma

tendência linear, e nenhum indicio de sazonalidade, o método de (Holt) comumente oferece

melhor desempenho. Quando há algum tipo de tendência na série histórica, deve-se adicionar

à suavização exponencial um fator de tendência. Para isto, são utilizados duas constantes de

suavização (α e β) que são arbitrários, podendo variar entre 0 e 1. O método pode ser traduzido

em três equações:

Nt = αDt + (1 − α)(Nt−1 + bt−1) (2.8)

bt = β(Nt−1 + Nt−1) + (1 − β)bt−1 (2.9)

Pt+1 = Nt + btm (2.10)

Em que Nt é a estimativa do nível da série no período t, bt é a estimativa da tendência no

período t. Dt é a demanda do período atual e Pt+1 é a previsão para m períodos a frente do

período t.

Valores baixos para as constantes α e β, faz com que o modelo demore a reagir às mudanças

no comportamento da série. Com valores altos de α e β, o modelo responde rapidamente as

componentes de aleatoriedade e tendência da série histórica.
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2.3.1.4 Suavização exponencial com tendência e sazonalidade (Winter)

O método de Winter é usado para prever séries temporais para as quais tendências e sazo-

nalidade estão presentes (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Para isto, são utilizados três constantes de suavização (α ,β e γ) que são arbitrários, podendo

variar entre 0 e 1. Este método, portanto, será composto por três fatores, o nível, a tendência e

a sazonalidade, que podem ser traduzidos em quatro equações:

Nt = α
Dt

S t
+ (1 − α)(Nt−1 + bt−1) (2.11)

bt = β(Nt − Nt−1) + (1 − β)bt−1 (2.12)

S t = γ
Dt

Nt
+ (1 − γ)S t−s (2.13)

Pt+m = (Nt + btm)S t−s+m (2.14)

Em que Nt é a estimativa do nível da série no período t, bt é a estimativa da tendência no

período t, S t é a componente sazonal relacionada ao periodo t. Dt é o período atual e Pt+m é a

previsão para m períodos a frente do período t.

Valores baixos para as constantes α, β e γ, faz com que o modelo demore a reagir às mudan-

ças no comportamento da série. Com valores altos de α , β e γ, o modelo responde rapidamente

as componentes de aleatoriedade, tendência e sazonalidade da série histórica.

2.3.1.5 Box-Jenkins

A metodologia descrita por Box et al. (1970), é uma das técnicas de previsão mais difundi-

das para a análise de séries temporais Zhang (2003) e Morettin e Toloi (2006) por ter aplicações

em diversas áreas da ciência.

Desde a sua criação nos anos 70, há diversas aplicações da metodologia popularmente co-

nhecida como Box-Jenkins e cientificamente como ARMA (Autoregressive and Moving Ave-

rage), ao longo dos anos, como por exemplo: área médica, ambiental, financeira e de engenha-

ria, e etc (WERNER; RIBEIRO, 2003).
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O modelo genérico ARMA(p,q) tem a seguinte representação:

Yt = φ1Yt−1 + . . . + φ1Yt−P + εt − θ1εt−1 − . . . − θqεt−q (2.15)

Em que:

φi são os parâmetros da estrutura auto-regressiva, i = 1, . . . , p

θi são os parâmetros da estrutura médias móveis, i = 1, . . . , p

Este modelo descreve a série Yt, como função de seus valores passados e como combinação

linear de uma sucessão de choques aleatórios (erros aleatórios) εt, εt−1,. . ., εt−q. Box et al.

(1994), propuseram uma metodologia de analise de séries temporais baseado nas etapas de

identificação, estimação, avaliação do diagnóstico, seleção de modelos de previsão.

A primeira etapa consiste na identificação, que busca descobrir qual modelo descreve o

comportamento da série, por meio da análise dos gráficos das funções de autocorrelações (FAC)

e das funções de autocorrelações parciais (FACP).

Segundo Caiado (2011), o comportamento das FAC e FACP estimadas com base na série

original pode sugerir algumas transformações de diferenciação, por exemplo, um decaimento

lento para zero da FAC e uma queda brusca para zero apartir do lag 1 (intervalo no tempo) da

FACP sugerem a aplicação de operador de diferenciação simples de ordem 1, tendo a seguinte

representação:

(1 − B)Yt = Yt − Yt−1 (2.16)

O quadro 2.4 resume os comportamentos teóricos das FAC e FACP dos modelos de séries

estacionárias.
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Quadro 2.4: Comportamentos teóricos da FAC e FACP dos modelos de séries estacionárias
Modelo FAC FACP

AR (p) Decaimento exponencial Queda brusca para zero a
ou sinusoidal amortecido partir do lag p + 1.
para zero.

MA (q) Queda brusca para zero a Decaimento exponencial
partir do lag q + 1. ou sinusoidal amortecido

para zero.
ARMA (p, q) Decaimento exponencial Decaimento exponencial

ou sinusoidal amortecido ou sinusoidal amortecido
para zero. para zero.

SAR (p) Decaimento exponencial Queda brusca para zero a
ou sinusoidal amortecido partir do lag (P + 1)s.
para zero sobre lags s, 2s, . . .

SMA (Q) Queda brusca para zero a partir Decaimento exponencial
do lag (Q + 1)s. ou sinusoidal amortecido

para zero sobre lags s, 2s, . . .
SARMA (P,Q) Decaimento exponencial ou Decaimento exponencial ou

sinusoidal amortecido para sinusoidal amortecido para
zero sobre lags s, 2s, . . . zero sobre lags s, 2s, . . .

SARMA (p, q)(P,Q)s. Decaimento exponencial Decaimento exponencial
ou sinusoidal amortecido ou sinusoidal amortecido
para zero. para zero.

Fonte: Caiado (2011).

A estrutura do modelo Auto-regressivo AR (p) geral é expressa por:

Zt = φ1Zt−1 + φ2Zt−2 + . . . + φpZt−p + at (2.17)

Em que:

φi são parâmetros da estrutura, i = 1, . . . , p (ordem da estrutura)

at é ruído branco com média zero e variância σ2
a

A estrutura do modelo Médias móveis MA (q) geral é expressa por:

Zt = at − θ1at−1 − θ2at−2 − . . . − θqat−q (2.18)

Em que:

θi são parâmetros da estrutura, i = 1, . . . , p (ordem da estrutura)

at é ruído branco com média zero e variância σ2
a
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A estrutura do modelo Auto-Regressivo Médias Móveis ARMA (p, q) geral é expressa por:

Zt = φ1Zt−1 + φ2Zt−2 + . . . + φpZt−p + atat − θ1at−1 − θ2at−2 − . . . − θqat−q (2.19)

Em que:

φi são os parâmetros da estrutura auto-regressiva, i = 1, . . . , p

θi são os parâmetros da estrutura médias móveis, i = 1, . . . , p

at é ruído branco com média zero e variância σ2
a

A estrutura do modelo Sazonal Auto-Regressivo SAR (p) geral é expressa por:

Zt = Φ1Zt−s + Φ2Zt−2s + . . . + φpZt−ps + at (2.20)

Em que:

Φi são parâmetros da estrutura, i = 1, . . . , ps (ordem da estrutura)

s é o período de sazonalidade, com : s = 2 representa séries semestrais; s = 4 representa séries

trimestrais; s = 12 representa séries mensais; s = 52 representa séries semanais; s = 365

representa séries diárias.

at é ruído branco com média zero e variância σ2
a.

A estrutura do modelo Sazonal de Médias Móveis SMA (q) geral é expressa por:

Zt = at − Θ1at−s − Θ2at−2s + . . . + ΘQat−Qs (2.21)

Em que:

Θi são parâmetros da estrutura, i = 1, . . . , qs (ordem da estrutura)

s é o período de sazonalidade

at é ruído branco com média zero e variância σ2
a.

A estrutura do modelo Sazonal Auto-Regressivo de Médias Móveis SARMA (P,Q) geral é

expressa por:

Zt = Φ1Zt−s + Φ2Zt−2s + . . . + φpZt−ps + atat − Θ1at−s − Θ2at−2s + . . . + ΘQat−Qs (2.22)
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Em que:

Φi são os parâmetros da estrutura auto-regressiva, i = 1, . . . , ps

Θi são os parâmetros da estrutura médias móveis, i = 1, . . . , qs

s é o período de sazonalidade

at é ruído branco com média zero e variância σ2
a.

A estrutura do modelo Sazonal Auto-Regressivo de Médias Móveis SARMA (p, q)(P,Q)s

geral é expressa por:

Φ(Bs)(1 − Bs)Zt = Θ(1 − Bs)at (2.23)

Em que:

Φi são os parâmetros da estrutura auto-regressiva, i = 1, . . . , ps

Θi são os parâmetros da estrutura médias móveis, i = 1, . . . , qs

s é o período de sazonalidade

B é o operador de atraso

at é ruído branco com média zero e variância σ2
a.

Uma vez identificados os modelos candidatos a descrever a série em estudo, segue-se a

etapa de estimação, que consiste em fazer a estimativa dos parâmetros do componente auto-

regressivo, do componente de médias móveis e da variância. Nesta fase, é imprescindível o

auxílio de um software adequado, dado que a estimação dos parâmetros requer a aplicação de

um conjunto de métodos numéricos e de cálculos computacionais, com alguma complexidade.

Identificado o modelo e estimados os respetivos parâmetros, é necessário passar à etapa

de avaliação da qualidade estatística das estimativas obtidas e da qualidade do ajustamento do

modelo às observações da série em estudo. Esta etapa de avaliação do diagnóstico vai centrar-se

fundamentalmente na análise dos resíduos (erro) do modelo estimado.

Após a etapa de avaliação do diagnóstico, faz se necessário avaliar a qualidade do ajuste

do modelo, para isto existe dois principais métodos: Critério de Informação de Akaike (AIC) e

Critério Bayesiano de Schwartz (BIC).

Considere que um modelo com m parâmetros foi ajustado a uma série com n observações.

Para avaliar a qualidade do ajustamento, Akaike (2008) e Akaike (1974) introduziu um critério

baseado na quantidade de informação, definido por:
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AIC = −2.lnL + 2m (2.24)

Em que L é função de verossimilhança, m o número de parâmetros do modelo e n o número

de observações utilizadas na estimação do modelo.

Segundo este critério, deve escolher-se o modelo que entre todos os ajustados possua um

valor AIC menor.

Como alternativa ao AIC, Schwarz (1978) introduziu o seguinte critério bayesiano de sele-

ção de modelos. Segundo Floriano et al. (2006) se os modelos não forem aninhados (modelos

com variáveis independentes totalmente hierarquizadas), deve-se utilizar o AIC.

BIC = n.lnσ̂2
ε̂ + m.ln.n (2.25)

Em que σ̂2
ε̂ é a variância dos resíduos, m o número de parâmetros do modelo e n o número

de observações utilizadas na estimação do modelo. Na prática, a interpretação é similar a do

AIC, na qual se deve escolher o modelo com menor valor BIC.

Após a obtenção do modelo, é possível efetuar a previsão de períodos futuros para a série

analisada. Para isso deve-se considerar que no instante T as observações YT ,YT−1,YT−2, . . . de

uma série temporal e pretendem-se, com base nestas, prever o valor futuro do instante T +

m,YT+m, . . .. A previsão para o instante T + m será função dos valores presentes e passados da

série, da seguinte forma:

PT (m) = E(YT+m|YT ,YT−1,YT−2 . . . ) (2.26)

Em que PT (m) é o preditor de YT+m , T é a origem da previsão e m é o horizonte da previsão.

2.3.1.6 Método Croston (CR)

O método de Croston (CROSTON, 1972) foi desenvolvido como uma variante do modelo

suavização exponencial simples (SES), para aplicação específica em demandas intermitentes,

ou seja, a série temporal apresenta valores zero no consumo de alguns períodos. Sua aplicação

é válida pra séries não estacionárias A previsão pelo método de Croston é dada pelas equações

a seguir:
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E(Yt) =
Zt

Pt
(2.27)

Zt = αDt + (1 − α)Zt−1 (2.28)

Pt = αQt + (1 − α)Pt−1 (2.29)

Em que:

E(Yt) Previsão da demanda.

Zt Nível suavizado da série.

Pt Nível suavizado da série entre as transações não-zero.

Dt Valor não-zero observado da série no período t.

Qt Intervalo de tempo entre as transações não-zero.

α Coeficiente de suavização do nível da série.

Segundo Padilha e Pagliarussi (2008) é possível deduzir pelas equações (2.27), (2.28) e

(2.29) que, quando o intervalo entre as transações não-zero for igual a 1, ou seja, ausência

de demandas intermitentes, o nível suavizado entre as transações não-zero será igual a 1, e o

cálculo da previsão da demanda será igual ao cálculo do modelo suavização exponencial simples

(SES).

2.3.1.7 Método Aproximação de Syntetos-Boylan (SBA)

Syntetos e Boylan (2005) demonstraram que o método de Croston é viesado 2, e propuseram

uma nova versão, para a equação (2.27):

E(Yt) =

(
1 −

α

2

) Zt

Pt
(2.30)

Em que:

E(Yt) Previsão da demanda.

Zt Nível suavizado da série.

Pt Nível suavizado da série entre as transações não-zero.

α Coeficiente de suavização do nível da série.

2Que contém ou acarreta viés; tendencioso.
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No artigo de Syntetos e Boylan (2005), 4 métodos foram testados em 3.000 séries de da-

dos com demandas intermitentes de uma indústria automotiva: (i) média móvel simples de 13

períodos, (ii) suavização exponencial simples (SES), (iii) método de Croston e (iv) método de

Aproximação de Syntetos-Boylan (S BA) conforme equação (2.26). O método que indicou um

melhor desempenho foi o Aproximação de Syntetos-Boylan (S BA), em relação dos demais

métodos testados.

2.3.2 Erros de previsão

Para analisar a capacidade de previsão do modelo estimado para a série em estudo, é ne-

cessário calcular a estatística dos erros de previsão. De acordo com, (GONçALVES, 2007), as

seguintes estatísticas podem ser consideradas: Erro médio, Erro quadrático médio, Raiz qua-

drada do erro quadrático médio, Erro absoluto médio, Erro percentual médio, Erro percentual

absoluto médio, Erro Absoluto Médio Escalonado. No quadro 2.5 é apresentado a formula para

calcular cada tipo de erro.

Quadro 2.4: Erros de previsão
Método Definição Equações

EM Erro médio EM = 1
m

∑m
t−1 (Yt − Pt)

EQM Erro quadrático médio EQM = 1
m

∑m
t−1 (Yt − Pt)2

REQM Raiz quadrada do erro quadrático médio REQM =

√
1
m

∑m
t−1 (Yt − Pt)2

EAM Erro absoluto médio EAM = 1
m

∑m
t−1 |Yt − Pt|

EPM Erro percentual médio EPM =
(

1
m

∑m
t−1

Yt−Pt
Yt

)
× 100%

EPAM Erro percentual absoluto médio EPAM =
(

1
m

∑m
t−1
|Yt−Pt |

|Yt |

)
× 100%

MASE Erro Absoluto Médio Escalonado MAS E = et
1

n−1
∑n

i=2 |Yi−Yi−1 |

O Erro médio representa o valor médio dos desvios entre os valores observados Yt e as

previsões Pt para os instantes 1,2, . . . ,m.

O Erro quadrático médio representa o valor médio dos desvios ao quadrado entre os valores

observados Yt e as previsões Pt para os instantes 1, 2, . . . ,m.
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A Raiz quadrada do erro quadrático médio representa a raiz quadrada do valor médio dos

desvios ao quadrado entre os valores observados Yt e as previsões Pt para os instantes 1, 2,. . .,m.

O Erro absoluto médio representa o valor absoluto médio dos desvios entre os valores ob-

servados Yt e as previsões Pt para os instantes 1, 2, . . . ,m.

O Erro percentual médio representa o valor percentual médio dos desvios entre os valores

observados Yt e as previsões Pt para os instantes 1, 2, . . . ,m.

O Erro percentual absoluto médio representa o valor percentual absoluto médio dos desvios

entre os valores observados Yt e as previsões Pt para os instantes 1, 2, . . . ,m.

O Erro Absoluto Médio Escalonado representa o valor percentual absoluto médio escalo-

nado dos desvios entre os valores Yi e Yi−1, e o erro na previsão de demanda et para os instantes

1, 2, . . . ,m.a pesquisa, e propostas para novos estudos.
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3 METODOLOGIA

Este capítulo apresenta caracterização da pesquisa, as séries temporais escolhidas, os mo-

delos de previsão escolhidos, os índices de desempenho e a metodologia como foram aplicados

os métodos de previsão nas séries temporais.

3.1 Caracterização da pesquisa

Para alcançar o objetivo proposto neste estudo, será realizada uma pesquisa bibliográfica

para definição da fundamentação teórica adotada sobre o tema e o problema objeto deste traba-

lho.

Este trabalho é uma pesquisa quantitativa, com foco em métodos de previsão de demanda

de peças de reposição. Bertrand e Fransoo (2002) definem a pesquisa quantitativa como sendo

uma pesquisa onde modelos de relações causais entre variáveis de controle e variáveis de de-

sempenho são desenvolvidas, analisadas ou testadas.

Bertrand e Fransoo (2002) classificam ainda a pesquisa quantitativa em pesquisa axiomática

e pesquisa empírica. A pesquisa axiomática produz conhecimento sobre o comportamento de

certas variáveis do modelo com base em suposições (axiomas) sobre o comportamento de outras

variáveis dentro do modelo. Já a pesquisa empírica é primariamente dirigida por resultados e

medidas empíricos. Neste último tipo de pesquisa, os resultados teóricos são aplicados em

processos reais. Pesquisas axiomáticas e empíricas podem ainda ser divididas em:

• Axiomáticas normativas: preocupadas em desenvolver políticas, estratégias e ações para

melhorar os resultados disponíveis na literatura existente.

• Axiomáticas descritivas: estão primariamente interessadas em analisar o modelo, que

conduz ao entendimento e explicação das características do mesmo.

• Empíricas descritivas: os pesquisadores estão interessados em criar um modelo que ade-

quadamente descreve relações causais que podem existir na realidade, conduzindo ao
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entendimento dos processos atuais.

• Empíricas normativas: existe o interesse em desenvolver políticas, estratégias ou ações

para melhorar um sistema real corrente.

Neste trabalho a pesquisa empírica é caracterizada pelas seguintes características:

• Necessidade de coleta de dados reais de um objeto de pesquisa;

• O modelo conceitual deste objeto é confrontado com a realidade;

• O modelo computacional pretende representar o comportamento de uma situação real

específica e faz referência a este objeto empírico específico.

Esta pesquisa é também normativa, pois pretende encontrar estratégias para melhorar o sis-

tema real existente. De acordo com Bertrand e Fransoo (2002) as etapas de uma pesquisa de

modelagem quantitativa são: i) Definição do problema (criação do modelo conceitual do pro-

blema estudado, e definição das variáveis que serão incluídas no mesmo); ii) construção do

modelo (definição das relações causais entre as variáveis); iii) solução do modelo; iv) valida-

ção do modelo; v) implementação da solução do modelo. De forma geral, as etapas para o

desenvolvimento da modelagem quantitativa proposta neste estudo estão no fluxograma 3.1.
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Definição do
problema

Ińıcio

Análise
dos dados

Construção
do modelo

Escolha
do modelo

Validação
do modelo

Fim

Figura 3.1: fluxograma das etapas para o desenvolvimento do estudo

3.1.1 Metodologia Operacional

De acordo com o fluxograma 3.1, a primeira etapa consiste na definição do problema, onde

serão descritas as características da empresa escolhida para o estudo, tais como denominação,

descrição, setor de atuação, produtos e serviços. Também será apresentado um resumo histórico

da empresa, e é definir o objetivo da previsão, os elementos envolvidos e o nível de precisão de-

sejado. Para realizar este estudo, do ponto de vista prático, serão considerados dados de vendas

de peças de reposição disponíveis, observados durante Abril de 2008 a Maio de 2014. Este es-

tudo será concentrado às peças de reposição da categoria de itens consumíveis ou descartáveis,

pois estes apresentavam dados históricos suficientes para o estudo no sistema ERP (Enterprise

Resource Planning) da empresa, por meio do software SAP R/3.

A segunda etapa consiste na análise dos dados, onde os dados serão classificação em ABC

e VED. Os dados que foram classificados em A e V, serão agrupados e representados grafica-

mente. Esta analise permite, identificar padrões como, outliers 1, tendências e sazonalidades,

que poderão estar presentes na série temporal em estudo. A análise gráfica fornecerá subsídios

auxiliares na escolha dos modelos quantitativos a serem utilizados na modelagem matemática

1Observações que apresentam um grande afastamento das restantes ou são inconsistentes.
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das séries de dados.

A terceira etapa consiste na construção do modelo, onde são escolhidos os parâmetros para

os métodos de séries temporais. Para o processo de escolha dos parâmetros será utilizado o pro-

grama computacional R (pacote estatístico), pois este pacote possibilita implementar a escolha

automática dos parâmetros mais apropriados, de acordo com critérios pré-definidos.

A quarta etapa consiste na escolha do modelo, onde depois de identificar os parâmetros

dos métodos de previsão mais adequados, será necessário realizar uma análise entre os métodos

levando em consideração o seu desempenho em relação às previsões. No caso, desta pesquisa,

optou-se pela utilização do Erro Absoluto Médio Escalonado (MASE) como critério para vali-

dar o modelo definido (ajustado), com vistas que o MASE é a melhor medida de erro para peças

de reposição, pois nunca serão obtidos valores infinitos ou indefinidos (HYNDMAN, 2006).

A quinta etapa consiste na validação do modelo, onde o modelo de melhor desempenho será

verificado por meio da comparação das estimativas, com os dados reais nove meses à frente a

partir de agosto de 2013.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Neste capítulo os resultados obtidos neste trabalho serão expostos e discutidos na mesma

sequência do capítulo anterior.

4.1 Definição do problema

O desenvolvimento deste estudo foi realizado em uma grande empresa multinacional do se-

tor Automotivo, no setor de estoque de peças de reposição de uma das suas plantas de produção

no Brasil. A empresa possui um centro de distribuição de peças de reposição, no interior do

estado de São Paulo, e todo o estoque é gerenciado pela área de suprimentos da planta. Desde

2003 a empresa utiliza um software que se baseia na distribuição normal e no nível de serviço

para determinar o ponto de ressuprimento e estoque de segurança de peças de reposição. Du-

rante os primeiros cinco anos de uso, foi verificado que ele se aplica bem para o controle de

peças de reposição de alto giro com padrões de demanda regulares, tendendo para o contínuo,

mas não tem boa aderência para peças de reposição de baixo giro com demanda intermitente ou

irregular, ou seja, quando existem vários períodos em que não há registro de seu consumo.

A partir do ano de 2008, foi decidido pela alta gerência da empresa que a previsão de

demanda de peças de reposição seria controlado pela opinião de um grupo de especialista em

logística e pós-vendas. Atualmente este é o método de controle do estoque de peças de reposição

da empresa. Uma vez a cada mês este grupo de especialistas analisa o volume de estoque e

verifica a necessidade de reabastecer o estoque de um determinado item com base nos pedidos

em abertos e nos problemas de produtos em campo.

Desde o ano de 2008 a matriz da empresa avalia suas filias para verificar possíveis pontos

de redução de custo. Em uma destas analise na sua filial Brasil no ano de 2013, verificou-se

que o volume do estoque de peças de reposição esta muito alto, e seu giro muito baixo, assim a

empresa impôs a necessidade de um novo método para controlar as peças de reposição, princi-

palmente as com maior custo unitário, pois o método atual baseado na opinião de especialistas,
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não se mostra eficiente no controle destes itens.

O superdimensionamento do estoque destes itens pode ser explicado com base na sua apli-

cação em equipamentos que custam em média de 3 a 5 milhões de reais utilizados em montado-

ras de veículos pesados, como caminhões, tratores, geradores industriais, e etc. Estes clientes

fazem um contrato de fornecimento de peças de reposição com clausulas que penalizam o for-

necedor a cada hora de linha de produção parada por falta de peça de reposição. Estas multas

são em média de 15 mil reais de multa por hora de linha de produção parada. Com o método

utilizado atualmente pela empresa, desde o ano de 2008, não foi aplicado nenhuma multa por

parte dos clientes, mas em contrapartida o estoque atual possui um volume de 10.5 milhões de

reais.

A empresa estudada tem uma disponibilidade de aproximadamente cinco anos de registro

de consumo de peças de reposição, este histórico é composto pela quantidade consumida em

cada mês, para cada um dos itens, desde Abril de 2008 até Agosto de 2013.

Uma das limitações deste trabalho é que o histórico estudado foi fortemente impactado pela

crise financeira mundial que ocorreu nos anos de 2008 e 2009, o que pode ter provocado a uma

oscilação anormal na demanda de peças de reposição nesse período. No entanto, entende-se

que essas limitações são pontuais e que não afeta o resultado do presente trabalho devido ao

grande número de itens e períodos analisados.

Atualmente, a planta estudada possui em torno de 2.500 itens de reposição em estoque

que fizeram parte do levantamento de dados inicial. Após uma analise foram escolhidos sete

itens que possuíam maior custo de estoque e valor unitário, estes sete itens representam 20%

do estoque atual, aproximadamente 2.2 milhões de reais. A empresa impôs uma meta inicial,

aonde que destes sete itens, seja escolhido um que possua classificação A e V, e seja feito uma

analise durante vinte e quatro meses neste item, utilizando métodos de previsão que apresente

melhores desempenhos que o método atual, visando uma redução de estoque de 5% em 24

meses para este item, de setembro de 2013 a setembro de 2015.

4.2 Análise dos dados

Primeiramente para analise dos dados, os sete itens escolhidos pela empresa foram classi-

ficados utilizando a classificação ABC e VED, utilizando o CMM 1 total de cada item de Abril

de 2008 até Agosto de 2013.

1Consumo Médio Mensal
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Tabela 4.1: Classificação ABC e VED
Qtd. Código do Custo

CMM
Custo Total Classif. Classif. Classif.

Itens Produto Unitário Unitário x CMM (%) ABC VED

1 000-8F6 27.300 4 103.133 5% B V
2 008-8F6 14.200 10 140.655 7% A D
3 017-8F6 16.500 10 157.025 8% A D
4 073-8F6 19.800 6 126.324 6% B E
5 075-8F6 12.500 8 97.377 5% C D
6 089-8F6 22.600 10 232.472 12% A D
7 090-8F6 30.000 38 1.148.308 57% A V

Conforme tabela 4.1 o ítem que foi escolhido pela analise é o 090-8F6, pois ele é (A) por

contribuir junto com os itens (008-8F6, 017-8F6 e 089-8F6) com aproximadamente 80% do

custo total, e (V) por ser um item que a sua falta inutilizam a função principal do equipamento.

Após a escolha do item 090-8F6, sua serie e histórica foi representada graficamente para

permitir identificar padrões como, outliers, tendências e sazonalidades, que poderão estar pre-

sentes na série temporal em estudo.

Figura 4.1: Série temporal original

É verificado no gráfico 4.1 que a série histórica possui dois picos em 2009 e 2010 que estão

muito distantes do demais períodos assim podem evidenciar possíveis outliers. Para confirma a

presença a presença de outliers, será utilizado o gráfico boxplot.
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Figura 4.2: Analise Boxsplot

Foi confirmado no gráfico 4.2 que existem dois outliers em 2009 e dois em 2010. Após

a exclusão dos outliers, foi verificado novamente com o gráfico boxplot, se todos os outliers

foram excluídos corretamente.

Figura 4.3: Analise Boxsplot

Foi confirmado no gráfico 4.3 que todos os outliers foram excluídos corretamente. Con-

tinuando a analise dos dados, é verificado também no gráfico 4.1, que a série temporal não é

estacionária em todos os anos, segundo Morettin e Toloi (2006) como a maioria dos proce-

dimentos de analise estatística de séries temporais supõem que estas sejam estacionárias, foi

necessário transformar os dados originais em estacionários. Para efetuar estas transformações,

Morettin e Toloi (2006) recomenda a utilização de diferenças sucessivas até se obter uma série
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estacionária. Para isto foi utilizado o software R, que possui uma função chamada Diff() que

executa automaticamente estas diferenciações.

Figura 4.4: diferenciação da série

Após a série de dados ser transformada em estacionária conforme o gráfico 4.4, foi pro-

curado a presença de padrões como, tendências e sazonalidades, que poderão estar presentes

na série temporal em estudo. Para este fim foi utilizado o software R que possui uma função

chamada decompose() se dá automaticamente utilizando médias móveis.

Figura 4.5: Série temporal diferenciada 4Z(t) = Z(t) − Z(t − 1)



4.3 Construção do modelo 56

É verificado no gráfico 4.5, que a série temporal possui componentes aleatórios a partir de

2009 até 2013, componentes de sazonalidade de 2008 a 2013 e componentes de tendência a

partir de 2009 até 2013.

Após a estratificação dos dados também foi calculado o ADI e o CV2 para verificar qual a

característica da demanda anual da série em estudo.

Tabela 4.2: Classificação da demanda anual
Ano 2008 2009 2010 2011 2012 2013

ADI 1,00 2,40 2,00 1,63 1,20 1,60
CV2 0,48 1,50 1,38 0,96 0,99 1,08

Demanda Suave Irregular Irregular Irregular Errática Irregular

É verificado na tabela 4.2 que a demanda em estudo possui demanda Suave em 2008, Irre-

gular em 2009, Irregular em 2010, Irregular em 2011, Errática em 2012 e Irregular em 2013.

Com base nesta classificação pode-se verificar que a principal demanda é a Irregula, tendo e

vista que a demanda em 2008 é Suave mais possui somente 9 meses de dados históricos, e em

2012 a demanda é Errática pois em 2012 houve um crescimento nas vendas de caminhões e

tratores, assim causando maior utilização e desgaste dos equipamentos, ocasionando um maior

consumo de peças de reposição principalmente no primeiro trimestre. Como o a classificação

de demanda de 2008 e 2012, não influência na classificação total da série histórica que predo-

minantemente Irregular, foi decidido considerar para o estudo, a série histórica total de Abril de

2008 até Agosto de 2013.

Após analise dos componentes não-observáveis e a classificação da demanda, foram de-

finidos os métodos para previsões das séries temporais em estudo. Os métodos Suavização

Exponencial Simples (SES), Croston (CR) e Aproximação de Syntetos-Boylan (SBA), serão

utilizados por terem sua aplicação testada em mais de 3.000 séries de demanda de peças de re-

posição do setor automotivo, apresentando excelentes resultados no trabalho de Syntetos et al.

(2005), e por a série em analise possuir componentes de tendência e sazonalidade também serão

incluídos na analise os métodos Holt & Winters (HW) e Autoregressivos Integrado de Médias

Móveis (ARIMA) pela série estar estacionária.

4.3 Construção do modelo

Esta seção apresenta o processo de escolha dos parâmetros para os métodos de séries tem-

porais.
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4.3.1 Suavização exponencial simples (SES)

A suavização exponencial simples pondera as observações passadas com pesos decrescentes

exponencialmente para previsão de valores futuros.

Figura 4.6: Suavização exponencial simples (SES)

O gráfico 4.6 mostra a série temporal original em preto, e o modelo ajustado pelo software

R com constante de suavização α = 0.06088818 em vermelho. A estimativa da componente α é

muito próximo de zero, assim a componente de nível é baseada em observações menos recentes

e recentes (embora um pouco mais de peso seja colocado em observações recentes). A série

temporal do modelo ajustado é muito mais suave do que a série histórica. Assim obtendo uma

previsão para os próximos 24 meses, a partir de Agosto de 2013.

Figura 4.7: Suavização exponencial simples (SES
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Conforme visto no gráfico 4.7, a previsão em uma linha azul , o intervalo de confiança de

80% como uma área sombreada cinza escuro , e o intervalo de confiança de 95%, como uma

área sombreada cinza claro. Para utilização prática dos valores previstos, são utilizados somente

os valores positivos.

4.3.2 Suavização exponencial de Holt (Holt)

A suavização exponencial de Holt pondera as observações passadas com pesos decrescentes

exponencialmente para previsão de valores futuros e introduz uma constante de suavização que

afeta a tendência da série.

Figura 4.8: Suavização exponencial de Holt

O gráfico 4.8 mostra a série temporal original em preto, e o modelo ajustado pelo software

R com constante de suavização α = 0.009713723 e β = 1.0 em vermelho. A estimativa da com-

ponente de suavização α é muito próximo de zero, assim a componente de nível é baseada em

observações menos recentes, ao contrário de β que sendo alto, indica que a estimativa da com-

ponente de tendência é baseada principalmente em observações muito mais recentes na série

temporal. As séries temporais do modelo ajustado são menos suaves do que a série histórica

dos dados originais do modelo (SES). Assim obtendo uma previsão para os próximos 24 meses,

a partir de Agosto de 2013.
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Figura 4.9: Suavização exponencial de Holt

Conforme visto no gráfico 4.9, a previsão em uma linha azul , o intervalo de confiança de

80% como uma área sombreada cinza escuro , e o intervalo de confiança de 95%, como uma

área sombreada cinza claro. Para utilização prática dos valores previstos, são utilizados somente

os valores positivos.

4.3.3 Suavização exponencial de Holt-Winters (Holt-Winters)

A suavização exponencial de Holt-Winters pondera as observações passadas com pesos

decrescentes exponencialmente para previsão de valores futuros e introduz uma constante de

suavização que afeta a tendência e outra que afeta a sazonalidade da série.

Figura 4.10: Suavização exponencial de Holt-Winter
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O gráfico 4.10 mostra a série temporal original em preto, e o modelo ajustado pelo software

R com constante de suavização α = 0.0, β = 0.0 e γ = 0.5685024 em vermelho. A constante

de suavização α é baixo, assim a estimativa da componente de nível é baseada em observações

no passado mais distante, β também é baixo, indicando que a estimativa da componente de

tendência é baseada principalmente em observações no passado mais distante e não é constante

em todo período, ao contrário de γ que é alto, indicando que a estimativa da componente sazonal

é apenas baseada em observações muito recentes.

As séries temporais do modelo ajustado são menos suaves do que a série histórica dos dados

originais do modelo (SES e Holt). Assim obtendo uma previsão para os próximos 24 meses, a

partir de Agosto de 2013.

Figura 4.11: Suavização exponencial de Holt-Winter

Conforme visto no gráfico 4.11, a previsão em uma linha azul , o intervalo de confiança de

80% como uma área sombreada cinza escuro , e o intervalo de confiança de 95%, como uma

área sombreada cinza claro. Para utilização prática dos valores previstos, são utilizados somente

os valores positivos.

4.3.4 ARIMA

A metodologia ARIMA consiste em ajustar modelos auto-regressivos integrados de médias

móveis, ARIMA(p,d,q), a um conjunto de dados. Para a construção do modelo seguimos um

algoritmo no qual a escolha da estrutura do modelo é baseada nos próprios dados.

Como a série temporal já foi transformada em estacionária após uma diferenciação d=1, o

próximo passo é selecionar o modelo ARIMA apropriado, o que significa encontrar os valores
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mais adequados de p e q para um modelo ARIMA (p, d, q). Para fazer isso, você geralmente

precisa examinar o correlograma e o correlograma parcial da série temporal estacionária em

estudo.

Figura 4.12: Autocorrelação ACF

O correlograma 4.12 mostra que a autocorrelação no lag 1 (-0.456) e no lag 3 (-0.275)

excedem o limite de significância, mas todos as outras autocorrelações entre lags 1-20 não

excederam os limites de significância.

Figura 4.13: Autocorrelação parcial PACF

O correlograma parcial 4.13 mostra que as autocorrelações parciais de lags 1 à 4 excedem

os limites de significância, são negativos e estão lentamente diminuindo em magnitude com o
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aumento do atraso (lag 1: -0.456, lag 3: -0.367, lag 4: -0.341 e lag 11: -0.271 ), e se torna

positivo a partir do lag 7: 0.044.

Com base nos gráficos ACF e PACF, podemos definir os seguintes modelos candidatos:

• Modelo de ARIMA (4,0,0) , isto é, um modelo autorregressivo de ordem p = 4, uma vez

que o correlograma parcial PACF se aproxima de zero depois de 4 Lags.

• Modelo de ARMA (0,2,0) , isto é, um modelo de média móvel de ordem q = 2, uma vez

que o correlogram ACF tende a zero depois de 2 Lags.

• Modelo ARIMA (p, q) , isto é, um modelo misto, com p e q maior do que 0 , uma vez

que correlograma ACF e o correlo parcial PACF tendem a zero.

Após analise gráfica o modelo escolhido foi o ARIMA (4,0,0). Assim obtendo uma previsão

para os próximos 24 meses, a partir de Agosto de 2013.

Figura 4.14: ARIMA (4,0,0)

Conforme visto no gráfico 4.14, a previsão em uma linha azul , o intervalo de confiança de

80% como uma área sombreada cinza escuro , e o intervalo de confiança de 95%, como uma

área sombreada cinza claro. Para utilização prática dos valores previstos, são utilizados somente

os valores positivos.

4.3.5 Método Croston

O método de Croston pondera as observações passadas considerando o intervalo de tempo

entre as demandas para previsão de valores futuros. Assim obtendo uma previsão para os pró-
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ximos 24 meses, a partir de Agosto de 2013, com a constante de suavização α ajustado pelo

software R = 0.05, que é baixo, assim menor será o peso atribuído aos últimos valores da série.

Figura 4.15: Método Croston

Conforme visto no gráfico 4.15, a previsão em uma linha azul para os próximos 24 meses.

4.3.6 Método Aproximação de Syntetos-Boylan

O método de Syntetos Boylan pondera as observações passadas considerando o intervalo

de tempo entre e aplicando um fator de correção as demandas para previsão de valores futuros.

Assim obtendo uma previsão para os próximos 24 meses, a partir de Agosto de 2013, com a

constante de suavização α ajustado pelo software R = 1.0, que é auto, assim maior será o peso

atribuído aos últimos valores da série.

Figura 4.16: Método SBA
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Conforme visto no gráfico 4.16, a previsão em uma linha azul para os próximos 24 meses.

4.4 Escolha do modelo

Por meio da análise dos valores de erros de previsão (MASE) obtidos com a aplicação

de cada um dos modelos de previsão analisados, foi possível verificar o desempenho de cada

modelo.

Tabela 4.3: Erro Absoluto Médio Escalonado (MASE)
MASE

Método utilizado pela empresa 5,86
Suavização exponencial simples (SES) 1,08
Suavização exponencial de Holt (Holt) 1,38
Suavização exponencial de Holt-Winters (HolT-Winters) 1,02
Auto-regressivos integrados de médias móveis (ARIMA (4,0,0)) 0,84
Método Croston 0,82
Método SBA 0,54

Comparando os resultados do MASE entre os modelos estudados, o SBA apresentou o

melhor desempenho pelo fato de ser capaz de produzir uma função que melhor se adapta aos

dados da série temporal em estudo conforme tabela 4.3.

4.5 Validação do Modelo

Depois de verificado o melhor modelo, será efetuado as previsões para o período de Setem-

bro de 2013 à Agosto de 2015, comparando as previsões dos método SBA e o método atual da

empresa, com o histórico de vendas de Setembro de 2013 à Julho de 2014.
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Figura 4.17: Método SBA

Conforme visto no gráfico 4.17, a previsão utilizando o método SBA em uma linha azul ,

a previsão utilizando o método atual da empresa em uma linha verde, e o histórico de vendas

em uma linha vermelha. Podemos verificar que o método SBA apresentou no total do período

de Setembro de 2013 à Agosto de 2015 11% de diferença na demanda total, e o método atual

utilizado pela empresa apresentou um erro de 33% na demanda total do mesmo período.
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5 CONCLUSÃO

O presente estudo foi elaborado com o objetivo de testar a aplicabilidade de modelos de

previsão de séries temporais em demanda de peças de reposição de uma empresa do ramo

automotivo. Os modelos estudados foram os SES, Holt, Holt-Winters ,ARIMA, Coston e SBA.

A construção dos modelos se baseou em dados reais da empresa estudada, para a realização

de previsões entre 2008 e 2013. Os resultados foram analisados a partir de métodos de análise

de séries temporais, e seu desempenho preditivo por meio do cálculo do Erro Absoluto Médio

Escalonado (MASE), constatando que os métodos de previsão baseados em séries temporais

são os mais adequados para modelar dados históricos de peças de reposição com as mesmas

características dos dados analisados neste estudo.

Com base nos resultados obtidos pode-se concluir que para o período analisado o modelo

com melhor desempenho é o SBA que em função de sua rápida adaptabilidade e estrutura

parcimoniosa, produz as melhores previsões e o menor (MASE = 0,54) demonstrando a supe-

rioridade dos métodos de séries temporais em relação ao método atual utilizado pela empresa.

Os Modelos SES, Holt, Holt-Winters e ARIMA também apresentam desempenho satisfatório,

mas não conseguiram reproduzir perfeitamente o comportamento futuro da série histórica, pois

não são capazes de reproduzir a característica da demanda.

Este trabalho aplica metodologias para avaliar a viabilidade de utiliza-las para análise de

séries temporais de demanda de peças de reposição, com as características da série em estudo.

Assim, analistas de vendas, logística e compras, a partir da utilização da modelagem apresen-

tada, podem fazem melhores planejamentos de estoques, para atender com maior eficiência

possível seus clientes interno e externos da empresa, sem superdimensionar o estoque.

Esta aplicabilidade é reforçada pelos resultados obtidos neste estudo. É possível afirmar,

com base no desempenho preditivo, que a aplicabilidade de modelos estatísticos de previsão

apresenta maior potencial em curto e médio prazo. Esta constatação é confirmada com base no

desempenho dos modelos analisados para o período de 2008 a 2013, e 2013 a 2014.

Deve-se ressaltar que os resultados obtidos nesta pesquisa fornecem um indicativo do po-
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tencial de aplicação dos modelos estudados em empresas com as mesmas características da

empresa estudada, não devendo, contudo, ser interpretados como uma resposta final sobre a

aplicabilidade dos mesmos. Isto porque o processo de construção dos modelos pode variar, de

acordo com os objetivos ou critérios adotados pelo analista. Neste sentido, a verificação para

um período mais amplo de estudo (de preferência dez anos), bem como a análise envolvendo

um maior número de produtos é necessária de modo a fornecer um indicativo da aplicabilidade

dos modelos para um maior número de ramos da indústria.
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